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1. ОБЛАСТ НА КОЈУ СЕ ТЕХНИЧКО РЕШЕЊЕ ОДНОСИ  

   

Техничко решење припада области машинства и директно се односи на решавање проблема 

управљања интелигентног мобилног робота применом емпиријске управљачке теорије на бази 

биолошки инспирисаних алгоритама оптимизације и машинског учења демонстрацијом, и може се 

уврстити у напредне производне технологије. Нова метода представља решење проблема машинског 

учења и репродукције комплексних трајекторија нехолономног мобилног робота. Имплементирана су 

три независна метахеуристичка алгоритма теорије ројева: (i) алгоритам оптимизације колонијом 

свитаца (енгл. Firefly Algorithm-FA), (ii) алгоритам оптимизације ројем честица (енгл. Particle Swarm 

Optimization-PSO), и (iii) алгоритам оптимизације колонијом слепих мишева (енгл. Bat Algorithm-BA). 

Управљачке команде мобилног робота за репродукцију више трајекторија жељеног облика 

меморисане су у модулу демонстрација, док модул машинског учења подразумева имплементацију 

поменутих метода оптимизације у циљу  одређивања оптималне трајекторија робота. 

Експериментални резултати су показали да алгоритам оптимизације колонијом свитаца представља 

најбоље решење поменутог проблема, као и да се сви наведени биолошки инспирисани алгоритми 

могу успешно користити за учење и репродукцију различитих комплексних трајекторија. 

 

2. ТЕХНИЧКИ ПРОБЛЕМ 

 

Репродукција трајекторије жељеног облика је од посебне важности посматрано са аспекта 

успешне реализације унутрашњег транспорта материјала у технолошком окружењу 21. века [1]. 

Популарно решење је примена концепта учења демонстрацијом у коме учитељ (човек или други 

робот) „указује“ на модел успешног понашања робота. Другим речима, жељене трајекторије робота 

се најпре демонстрирају од стране оператора (човека-демонстратора), а затим се испитује валидност 

забележених управљачких команди. С обзиром на различите нелинеарности које постоје приликом 

управљања роботских система (од несавршености израде појединих компонената до неодређености 

услед поремећаја и грешака у подсистемима робота), неопходно је извршити оптимизацију ових 

управљачких величина. У циљу одређивања оптималне трајекторије робота у окружењу, развијен је 

биолошки инспирисан алгоритам оптимизације који припада научној области теорије ројева (енгл. 

Swarm intelligence) [2]. Нови интелигентни систем управљања на бази метахеуристичког алгоритма 

тестиран је за више различитих трајекторија, а резултати указују да се наведени биолошки 

инспирисани алгоритми могу успешно користити у домену машинског учења и репродукције 

сложеног понашања мобилног робота.  

На самом почетку извештаја представљене су теоријске основе проблема. У трећем поглављу,  

описан је развијени емпиријски управљачки систем на бази метахеуристичких алгоритама за 

решавање проблема репродукције комплексних трајекторија мобилног робота. Суштина техничког 

решења представљена је у четвртом делу извештаја. На крају извештаја дата је експериментална 

верификација предложеног управљачког система, као и правци даљих истраживања која ће се 

спроводити у оквиру актуелног пројекта технолошког развоја под називом „Иновативни приступ у 

примени интелигентних технолошких система за производњу делова од лима заснован на еколошким 

принципима” (евиденциони број ТР-35004). 
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Теоријске поставке биолошки инспирисаних алгоритама оптимизације и парадигме 

машинског учења демонстрацијом 

 

У општем случају, теорија ројева представља скупа математичко-алгоритамских процедура које 

се базирају на колективној интелигенцији скупа појединачних јединки [3,4]. Циљ различитих 

техника ове теорије је проналажење оптималног решења изабраног проблема. Алгоритми на бази 

ројева су најчешће инспирисани социјалним понашањем јединки јата риба, птица, мрава и др. У 

већини приступа колективно деловање роја зависи од свих чланова, с тим да се фаворизује 

понашање које је глобално најповољније. Другим речима, свака јединка добија информације од 

својих суседа о ваљаности својих акција,  док је истовремено будуће напредовање засновано на 

претходним сазнањима целокупног роја. Овакав приступ у оптимизацији омогућава еволутивно 

(итеративно) напредовање свих чланова скупа, с тим да су перформансе алгоритма оцењене према 

науспешнијим јединкама. 

Метахеуристички алгоритам имплементиран у оквиру хибридног система управљања базира се 

на понашању свитаца у колонији. Алгоритам оптимизације колонијом свитаца развио је професор 

Јанг (Yang) са Униврзитета Кембриџ у Великој Британији 2007. године [5,6]. Инспирисан 

комуникацијом између јединки у роју током процеса груписања ради проналажења хране и парања. 

Светлост коју емитију свици уједно представља и упозорење у случају настанка опасности односно 

присуства предатора. Познато је да је јачина светлости два извора обрнуто пропорционална 

квадрату растојању између њих (
21I r ), што представља погодну чињеницу при разматрању 

математичког описа ове појаве. Истовремено, апсорбција светлости у ваздуху се не може 

занемарити при одређивању јачине сигнала успостављене између два емитера светлости, односно 

два члана исте колоније. На основу овога може се извести израз за јачину светлости у зависности од 

растојања између два извора светлости: 

 

 
2γ

0
rI r I e                                                        (1) 

 

где је: r  поменуто растојање, 0I  почетна јачина светлости коју емитију два извора светлости, γ  

коефицијент апсорбције ваздуха. Како би се ова релација повезала са понашањем колоније свитаца, 

неопходно је увести следеће претпоставке: 

 Сви елементи колоније се понашају исто, без обзира на пол и године старости. 

 Привлачност (енгл. Attractivеness) између две јединке је директно пропорционална јачини 

светлости коју оне емитују, а обрнуто пропорционална растојању између њих. Члан колоније 

који емитује мању количину светлости се креће ка јединки која је већи емитер, а у случају 

непостојања  јаче светлости свитац се креће у произвољном правцу (енгл. Random).  

 Јачина светлости појединачне јединке колоније зависи од проблема оптимизације; нпр. у 

случају оптимизације нелинеарне функције, величина I  је пропорционална 

тродимензионалном облику те нелинеарности.  

 На основу ових претпоставки сада је могуће усвојити израз за параметар привлачности 

појединачних елемената колоније. Аналогно са једначином (1), привлачности свитаца је одређена 

релацијом: 

 
2γ

0β β re  ,                                                      (2) 

 

која се за одређену класу проблема може апроксимирати помоћу [6]: 

 

0
2

β
β

1 γr



.                                                             (3) 

 

Растојање између две јединке одређено је помоћу Еуклидске норме преко: 
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 
2

, ,
1

d

ij i j i k j k
k

r x x x x


    ,                                   (4) 

 

где ,i kx  и ,j kx  представљају k-ту просторну координату i-тог и  j-тог члана колоније, респективно. У 

случају дводимензионалног простора. растојање ijr  се израчунава као: 

 

   
2 2

ij i j i jr x x y y    .                                             (5) 

 

Коначно, може се формирати израз за промену положаја i-тог свица у правцу пораста јачине 

светлости (у правцу јединке j): 

 

α
2γβ εr

i i o ix x e   ,                                                   (6)    

 

где α  представља фактор случајности (усваја се из интервала  0 1 и може се експоненцијално 

смањивати у току процеса оптимизације), εi случајни број (енгл. Random) одабран према Гаусовој 

или униформној расподели. У најједноставнијем случају, параметар εi  се може заменити једначином: 

 

 ε 0,1 0,5i random  .                                                      (7) 

 

Псеудокод алгоритма оптимизације колонијом свитаца дат  је у табели 1. 

 

Табела 1. Псеудокод алгоритма оптимизације колонијом свитаца 

1. Иницијализација броја чланова колоније свитаца, почетне јачине светлости 

сваког члана ( iI ), и коефицијента апсорбције γ   

2. Почетак итеративног поступка (while max_num_iteration): 

3. За сваку јединку у колонији - „спољашња“ петља (for each firefly_i): 

4. За сваку јединку у колонији - „унутрашња“ петља (for each firefly_j): 

5. Израчунати растојање између свих јединки ijr   

6. Ако је i jI I , израчунати привлачност β  према изразу (7.8) и променити 

положај свица i у правцу свица ј 

7. Одредити нову вредности параметара α   

8. Затварање „унутрашње“ петље (end_for_i) 

9. Затварање „спољашње“ петље (end_for_ј) 

10. Одређивање најбољег резултата целокупне колоније (end_while) 

11. Меморисање оптималног резултата (највеће вредности јачине светлости) и 

оцена перформанси алгоритма 

 

 Оптимизација ројем честица припада тзв. популизационим техникама (енгл. Population 

algorithms) вештачке интелигенције код којих се јединке „крећу“ кроз простор могућих решења у 

потрази за глобалним оптимумом [3,7]. Сваком члану роја неопходно је придружити информацију о 

његовој брзини и положају у хиперпростору n . Истовремено, јединке памте и два параметра који 

описују деловање групе: (i) своје најбоље решење, и (ii) најбоље решење свих честица (глобално 

најбоље решење). Како би се убрзала конвергенција ка оптималном решењу, у неким случајевима се 

информација о глобално најповољнијем понашању замењује најбољим деловањем n  честица у 

околини разматране јединке. Другим речима, најпре је неопходно одредити суседне чланове 

посматране честице, а затим израчунати најбоље решење те групе. Предност оваквог модификованог 
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приступа оптимизацији је смањење вероватноће „уласка“ у локални оптимум, док недостатак 

представља значајно повећање времена конвергенције. 

 Као што је наговештено, јединка одређује свој наредни положај у простору решења на 

основу свог тренутног положаја и тренутне брзине. Вредност брзине зависи од тренутног положаја 

јединке, најбољег положаја јединке до тог тренутка, као и (глобално) најбољег положаја свих 

чланова роја. Јасно је да будуће понашање посматраног члана зависи од његових когнитивних 

способности, као и од деловања целог роја. Битан елемент овог алгоритма је и фактор интуиције 

јединки, који је математички моделиран увођењем случајних бројева из интервала  0 1 . Овај 

параметар омогућава „прескакање“ локалих оптимума и бржу претрагу простора nR . Наредни 

положај и брзина појединачног члана дефинисани су следећим релацијама: 

 
( ) ( )( )

1 1
i ii
n n nx x v                                                           (8) 

   ( ) ( )( ) ( ) ( )
1 1 1 2 2
i ii i i
n n n n best nbestv w v c r p x c r g x          

                     
(9) 

 

где је: 
( )i
nx  

тренутни положај i-те јединке, 
( )

1
i
nx   наредни положај i-те јединке, 

( )i
bestp  најбољи положај 

i-те јединке, bestg  глобално најбољи положај (свих) јединки,  iv t  тренутна брзина i-те јединке, 
( )

1
i
nv   

наредна брзина i-те јединке, nw  параметар инерције (усваја се из интеравала  0,9 1,2 ), 1r  и 2r  

случајно изабрани бројеви из интервала  0 1 , 1c  и 2c  коефицијенти самоспознаје честице и 

глобалне важности, следствено (усвајају се из интервала  1,8  2,2 ). Псеудокод овог оптимизационог 

алгоритма дат је у табели 2 [7]. 

 

 

Табела 2. Псеудокод алгоритма оптимизације ројем честица  

1. Иницијализација параметара 1c , 2c , 1r , 2r , nw   

2. Одабир положаја 
( )i
nx  

 и брзине 
( )i
nv  

за n  јединки 

3. Одређивање глобално најбољег решења bestg  

4. Почетак итеративног поступка (while max_num_iteration): 

5. За сваку појединачну јединку у роју (for each particle): 

6. Израчунавање брзине честице према изразу (9) 

7. Израчунавање положаја честице према изразу (8) 

8. Одређивање најбољег положаја за сваку од честица (end_for) 

9. Одређивање глобално најбољег положаја (end_while) 

10. Меморисање најбољег резултата и оцена перформанси алгоритма 

 

Алгоритам оптимизације колонијом слепих мишева развијен је 2010. година [8]. Основна идеја се 

базира на подешавању фреквенције ехолокације сваке појединачне јединке у роју. Као и у случају 

алгоритма оптимизације ројем честица, најпре је неопходно одредити тренутну позицију и брзину 

индивидуе: 

 

  min max min(  )if f f f     

  1 1( )t t t

i i i iv v x x f               (10)  

   
1t t t

i i ix x v 
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где је: 
if  фреквенција,  случајна променљива по Гаусу, 

t
ix  

тренутни положај i-те јединке, 
1t
ix  

претходни положај i-те јединке, 
i

tv  тренутна брзина i-те јединке, 1

i

tv
 

претходна брзина i-те 

јединке, x
 глобално најбоље решење. На крају, нова позиција јединке рачуна се преко: 

 

    t

new oldx x A           (11) 

где је:   случајна променљива из опсега  1 1 , а A  параметар звучности. Псеудокод овог 

алгоритма дат је у табели 3 [8]. 

 

  

Табела 3. Псеудокод алгоритма оптимизације колонијом слепих мишева 

1. Иницијализација параметара if , А, ri 

2. Одабир положаја 
ix  и брзине iv  за n  јединки 

3. Почетак итеративног поступка (while max_num_iteration): 

4.  Одреди нова решења према једначини (10) 

5. Ако важи услов rand > 0.5 (if rand > ri) 

6. Одреди најбоље решење према (11) 

7. Крај услова (end_if) 

8.  Ако важе услови rand < Ai и f (xi) < f (x*) (if услов) 

9. Усвоји нова решења, повећај ri  и смањи Ai 

10. Крај услова (end_if) 

11. Рангирај решења и нажи тренутно глобално најбоље x* 

12. Завршетак свих итерација (end_while) 

13. Меморисање најбољег резултата и оцена перформанси алгоритма 

 

 

У општем случају разликујемо три модула машинског учења демонстрацијом: модул 

демонстрација (енгл. Demonstration Module), модул машинског учења (енгл. Learning Module), и 

модул научених (оптималних) акција (енгл. Drive Modul) интелигентног агента. Модул 

демонстрација подразумева запис сензорских вредности неопходних за успешно извршавање 

постављеног задатка. Роботски систем у овом модулу меморише сензорске информације и извршава 

њима одговарајуће унапред дефинисане акције. Модул машинског учења подразумева процес 

нелинераног пресликавања скупа улазних података (очитавања са спољашњих и/или унутрашњих 

сензора) у скуп излазних података (скуп акција робота). Овај модел у описаном техничком решењу 

представља метахеуристички алгоритам оптимизације колонијом свитаца. Модул научених акција 

обухвата извршавање сваке од акција и израчунавање грешке са аспекта успешности нелинеарног 

пресликавања скупова дефинисаних у претходном модулу. Скуп акција са најмањом израчунатом 

грешком представљаће скуп оптималних акција при извршавању разматраног задатка. Детаљније о 

машинском учењу демонстрацијом могуће је видети у [9].  

 

    

3. ПОСТОЈЕЋЕ СТАЊЕ У СВЕТУ 
 

Теорија ројева (енгл. Swarm intelligence) у домену мобилне роботике се најчешће примењује за 

решавање проблема навигације. Један од првих алгоритама у овој области користи технику 

оптимизације колонијом мрава (енгл. Ant colony оptimization) у циљу планирања оптималне путање у 

окружењу [10]. Иста метода имплементирана је у хибридни управљачки алгоритам како би се 

одредило глобално и локално решење поменутог проблема [11]. Истраживање представљено у [12] 

показало је да је ову технику оптимизације могуће користити и за генерисање оптималних фази 

управљачких система. Комбиновањем система вештачких неуронских мрежа и методе оптимизације 

роја честица (енгл. Particle swarm optimization) развијен је алгоритам навигације нехолономног 

мобилног робота у статичком окружењу [13]. Новoм хибрдинoм еволуционом техником на бази роја 
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честица извршена је оптимизација фази система ради управљањa мобилног робота у реалном времену 

[14]. Генетички алгоритми (енгл. Genetic algorithms) су такође заступљени у области когнитивне 

роботике, и најчешће су коришћени за планирање путање [15], навигацију [16], и/или локализацију 

мобилног робота [17]. Међутим, у стручној и научној литератури из ове области постоји 

несигнификантан број приказа нових биолошки инспирисаних алгоритма при управљању роботских 

система [18]. У оквиру овог техничког решења представљен је развијени хибридни управљачки 

систем мобилног робота који се заснива на искуству и новим методама оптимизације [18].  

 

 

4. СУШТИНА ТЕХНИЧКОГ РЕШЕЊА  

     

Репродукција жељене трајекторије мобилног робота решена је применом машинског учења 

демонстрацијом и биолошки инспирисаних алгоритама оптимизације. Три независна модула учења 

демонстрацијом имплементирана су у оквиру схеме управљања мобилног робота. Модул 

демонстрација и модул научених акција дефинисани су на исти начин као и код хибридног система 

управљања који је детаљно описан у техничком решењу [2, 19]. У модулу машинског учења, проблем 

прескликавања улазног у излазни домен трансформисан је у проблем оптимизације. Познато је да се 

мобилни робот најчешће понаша другачије у различитим итерацијама са истим вредностима 

управљања. Ова појава је последица несавршености механичких подсистема мобилног робота, као и 

реалних услова у техничком окружењу (утицај подлоге, немерљивих поремећаја, итд.). У циљу 

елиминације ових неповољности, описани биолошки инспирисани алгоритми су имплементирани у 

хибридни систем управљања односно у модул учења. Вредности команди актуаторима су 

модификоване тако да подлежу Гаусовој и/или униформној расподели са различитим вредностима 

варијанси. Овако усвојена управљања су затим тестирана на мобилном роботу у реалном окружењу 

како би се потврдила чињеница да једној вредности разлике положаја објекта одговарају различите 

вредности управљачких команди. Оптимизација помоћу биолошки инспирисаног алгоритма 

подразумева проналажење секвенце управљачких команди која проузрокују минималну грешку на 

крају кретања (у последњем положају) мобилног робота.  

 Навигација робота у технолошком окружењу у оквиру овог техничког решења односи се на 

репродукцију трајекторије жељеног облика. Као што је речено, несавршености актуатора робота и 

услови у технолошком окружењу имају велики утицај на реализацију жељеног понашања робота. У 

циљу превазилажења ових проблема при управљању робота, оптимална трајекторија је одређена 

применом концепта машинског учења демонстрацијом и биолошки инспирисаних алгоритама 

оптимизације. Модул демонстрација обухвата скуп трајекторија неопходних за израчунавање 

оптималног кретања робота. Трајекторије су генерисане управљањем мобилног робота у 

технолошком окружењу помоћу команди које подлежу Гаусовој и/или униформној расподели. Након 

меморисања управљачких величина у овом модулу, започиње процес учења применом алгоритма 

оптимизације. Перформансу циља оптимизације представља минимална грешка у позицији и 

оријентацији робота у крајњем положају. Модул научених акција подразумева поступак тестирања 

кретања мобилног робота, користећи команде које су добијене алгоритмом оптимизације. 

Перформансе робота оцењене су на основу успешности репродуковања жељене трајекторије у 

статичком окружењу.    

 
 

5. ПРИКАЗ РЕЗУЛТАТА ПРИМЕНЕ 

 

 У оквиру овог дела техничког решења приказани су резултати експеримента интелигентног 

управљања мобилног робота у домену репродукције комплексних трајекторија. Такође, извршено је и 

поређење биолошки инспирисаних алгоритама за различит број јединки у роју [18]. Прва фаза 

ескперимента обухвата прикупљање управљачких команди за скуп са различитим бројем  

трајекторија жељеног облика. Управљања су одређења тако да подлежу Гаусовој и униформој 

расподели са варијансом од 10. Ове управљачке команде су дате на слици 1, где је уочљива разлика 

између њих при реализацији трајекторије идентичног жељеног облика [18]. Слика 2 приказује 

жељене трајекторије које су настале имплементацијом управљачких команди датих на слици 1. 

Kaрактеристике ових трајекторија, као и почетни и жељени положај робота, представљене су у 

табели 4.  
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(а) 

 
(б) 

Слика 1. Управљачке команде левог (горе) и десног (доле) точка: (а) трајекторија Т1,                        

(б) трајекторија Т2. Итерација управљања је дата на x-оси, а вредност управљања на y-оси. 

 

 

 
(а) 

 
(б) 

Слика 2. Демонстрације трајекторија за репродукцију: (а) трајекторија Т1,  (б) трајекторија Т2.  
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Табела 4. Карактеристике трајекторија за репродукцију 

Трајекторија 
Почетни 

положај 
Жељени положај 

Укупан бр. 

управљачких 

команди 

Стандардна 

девијација 
σ  

Т1 0

0

θ 0

x

y

   
   


   
      

 

   θ  30.4166 0 180
T T

x y    83 

10 
Т2    θ  88.2469 65.4825 40.54

T T
x y    123 

 

За циљ оптимизације усвојен је критеријум најмање грешке на крају кретања мобилног 

робота. Основни параметри алгоритама усвојени су према препорученим вредностима. Параметри FA 

усвојени су на следећи начин: α = 0.2 , γ 0.97 , 0β 1 . PSO има 0.2   , док је за BA усвојено 

да важи 0.5iA r  . За све алгоритме важи да је број јединки 30 и максималан број итерација 1000. У 

табели 5, табели 6 и табели 7 дати су компаративни резултати за обе трајекторије [18]. Као 

критеријум оцене перформанси алгоритма усвојен је корен средње квадратне грешке у положају 

мобилног робот у последњој итерацији: 

 

 
2

1

1 n

des

i

RMSE p p
n 

       (12) 

где је: [ ]Tp x y   остварени, а [ ]T

des desp x y   жељени положај робота. 

 

Табела 5.  Перформансе биолошки инспирисаних алгоритама оптимизације са 5 јединки у 

колонији 

Трајекторија PSO BA FA 

Т1 

RMSE_best = 0.6841 

RMSE_worst =5.8877  

RMSE_average = 2.2677 

Median=2.0300 

Std=1.2801 

RMSE_best = 0.3328 

RMSE_worst = 3.8330 

RMSE_average = 1.4196 

Median=1.1846 

Std=0.9465 

RMSE_best = 0.2666 

RMSE_worst = 2.9004 

RMSE_average = 1.3392 

Median=1.2804 

Std=0.6830 

Т2 

RMSE_best =  0.4527 

RMSE_worst = 4.7346 

RMSE_average = 1.6431 

Median=1.6075 

Std=0.8231 

RMSE_best = 0.1754 

RMSE_worst = 3.0516 

RMSE_average = 1.4502 

Median= 1.4886 

Std= 0.7598 

RMSE_best = 0.0239 

RMSE_worst = 1.9195  

RMSE_average = 0.9243 

Median=0.8982 

Std= 0.5100  

 

 

Табела 6.  Перформансе биолошки инспирисаних алгоритама оптимизације са 15 јединки у 

колонији 

Трајекторија PSO BA FA 

Т1 

RMSE_best =0.7316  

RMSE_worst = 4.6731 

RMSE_average =1.7773  

Median=1.4321 

Std=1.0469 

RMSE_best =  0.1341 

RMSE_worst = 1.4450 

RMSE_average = 0.7333 

Median=0.7305 

Std= 0.3550 

RMSE_best =  0.1182 

RMSE_worst = 1.3726 

RMSE_average = 0.6205  

Median= 0.5914 

Std=0.3084 

Т2 

RMSE_best = 0.4874 

RMSE_worst =3.4781  

RMSE_average = 1.7961 

Median=1.7954 

Std=0.8458 

RMSE_best = 0.2559 

RMSE_worst = 1.7833 

RMSE_average = 0.7270 

Median= 0.7036 

Std= 0.4418 

RMSE_best = 0.0810 

RMSE_worst =  1.5284 

RMSE_average = 0.7157 

Median=0.6407 

Std=0.3253 
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Табела 7.  Перформансе биолошки инспирисаних алгоритама оптимизације са 30 јединки у 

колонији 

Трајекторија PSO BA FA 

Т1 

RMSE_best = 0.3864 

RMSE_worst = 5.3770 

RMSE_average = 1.7801 

Median=1.2548 

Std=1.2551 

RMSE_best = 0.1777 

RMSE_worst = 1.3603 

RMSE_average =0.5617  

Median=0.5329 

Std=0.2933 

RMSE_best = 0.0347 

RMSE_worst = 1.1117 

RMSE_average =0.4602  

Median=0.4768 

Std=0.2442 

Т2 

RMSE_best = 0.5961 

RMSE_worst = 4.4179 

RMSE_average = 1.9559 

Median=1.7916 

Std=1.0046 

RMSE_best = 0.0755 

RMSE_worst =0.8624  

RMSE_average = 0.5265 

Median=0.5618 

Std=0.2026 

RMSE_best = 0.0511 

RMSE_worst = 1.0000 

RMSE_average = 0.4150 

Median= 0.3206 

Std= 0.2801 

 

Резултати приказани у табели 5, табели 6 и табели 7 недвосмислено указују на то да је 

алгоритам оптимизације колонијом свитаца (FA) најбоље решење. Независно од величине колоније, 

FA је проузроковао минималну RMSE грешку у последњем положају мобилног робота [18]. 

Истовремено, статистичке величине медијана и стандардна девијација укузују да FA представља 

оптимално решење за дати проблем. С обзиром на ове чињенице, FA је имплементиран за 

репродукцију трајекторија датих у табели 4. На слици 3 приказани су резултати репродукције 

жељених трајекторија. База мобилног робота и његова оријентација, у свакој итерацији, означене су 

плавом и црвеном бојом, респективно. Уочљиво је да робот успешно репродукује жељену 

трајекторију, што је директна последица успешног учења управљачких команди на бази FA 

алгоритма. Финални положај мобилног робота одговара жељеном положају чиме се потврђује 

робустност развијеног интелигентног система са становишта управљања у условима постојања 

мерљивих и немерљивих поремећаја [18]. 
 

 
                                            (а) 

 
                                   (б) 

Слика 3. Резултати алгоритма оптимизације колонијом свитаца приликом репродукције 

различитих трајекторија: (а) трајекторија Т1,  (б) трајекторија Т2. 
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6. ЗАКЉУЧАК 
 

Техничко решење (нова метода) се односи на решавање проблема управљања интелигентног 

мобилног робота применом емпиријске управљачке теорије на бази биолошки инспирисаних 

алгоритама оптимизације и машинског учења демонстрацијом. Развијена су три различита приступа 

поступку оптимизације: (i) алгоритам оптимизације колонијом свитаца (енгл. Firefly Algorithm-FA), 

(ii) алгоритам оптимизације ројем честица (енгл. Particle Swarm Optimization-PSO), и (iii) алгоритам 

оптимизације колонијом слепих мишева (енгл. Bat Algorithm-BA). Ови алгоритми имплементирани су 

у оквиру машинског учења демонстрацијом у циљу решавања проблема управљања мобилног робота 

приликом репродукције жељене трајекторије [18]. Управљачке команде мобилног робота за 

реализацију више различитих трајекторија жељеног облика меморисане су у модулу демонстрација. 

Управљања су дефинисана тако да подлежу Гаусовој и униформној расподели са вредношћу 

варијансе од σ 10 . Метода оптимизације је затим искоришћена како би се одредила оптимална 

трајекторија робота у модулу машинског учења. Циљ оптимизације представља генерисање 

оптималне секвенце управљачких команди, тако да грешка позиције и оријентације мобилног робота, 

на крају кретања, буде минимална. Поређењем наведених алгоритама закључује се да FA метода даје 

најбоље резултате (табела 5, табела 6 и табела 7). Резултати су потврдили и то да мобилни робот 

репродукује оптималну трајекторију у реалном времену (слика 3), односно да се алгоритам 

оптимизације може успешно корисити ради одређивања оптималног понашања робота [18]. 

 Наставак развоја интелигентног емпиријског управљачког система у окиру планираних 

активности актуелног пројекта технолошког развоја (евид. бр. ТР35004) обухватаће следеће правце: 

 

 Имплементацију биолошки инспирисаних алгоритама базираних на хаотичним мапама 

[20,21,22] у домену машинског учења и репродукције жељене трајекторије мобилног робота. 

 Поређење и упоредну анализу других метахеуристичких метода оптимизације у оквиру 

емпиријског управљања мобилног робота.  

 Анализу могућности имплементације биолошки инспирисаних алгоритама при оптимизацији 

функција припадности (енгл. Membership functions) фази управљачког система интелигентног 

мобилног робота. 
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